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RESUMEN En este trabajo se estudia la formación de precios en un mercado artificial de doble su-
basta continua con agentes heterogéneos, tanto en términos de eficiencia informativa como en térmi-
nos de sus propiedades estadísticas. A diferencia de otros mercados artificiales propuestos en la lite-
ratura, en este mercado existe información asimétrica tanto ex-ante como ex-post, puesto que los
agentes no informados observan únicamente precios de transacción pasados. En consecuencia, su ca-
pacidad predictiva sobre el proceso fundamental está limitada por el grado de eficiencia informativa
de los precios de transacción, endógena al mercado. Nuestro mercado es capaz de replicar los hechos
estilizados observados comúnmente en las series reales de rendimientos (colas gruesas, persistencia
en la volatilidad, correlación serial y efectos ARCH), y nos permite extraer predicciones teóricas con
respecto al efecto de la distribución de la población de agentes sobre dichas propiedades estadísticas.
Una diferencia del trabajo es la modelización del precio fundamental como un proceso estocástico, lo
cual permite calibrar los parámetros del mercado artificial a datos reales. La principal conclusión del
trabajo es que el mecanismo de doble subasta continua permite un elevado grado de eficiencia infor-
mativa cuando existe información asimétrica, además se observa que la eficiencia del mercado puede
mejorar introduciendo inversores sin información privilegiada pero que explotan la información con-
tenida en los precios de transacción pasados (por ejemplo, analistas técnicos y agentes con capacidad
de aprendizaje), aunque ello disminuya el valor de la información privada y por tanto la riqueza de
aquellos con información privilegiada. 
PALABRAS CLAVE Microestructura de Mercados; Mercados Artificiales; Eficiencia; Aprendizaje.
ABSTRACT This paper studies price formation in an artificial continuous double auction market with he-
terogeneous agents, in terms of its informational efficiency as well as its statistical properties. Unlike other
arificial markets in the literature, in this market there is both ex-ante and ex-post asymmetric informa-
tion, since uninformed agents only observe past transaction prices. Consequently, their predictive capa-
bility about the fundamental process is limited by the degree of informativeness of transaction prices,
which is endogenous to the market. Our market can replicate stylized facts commonly observed in real
return series (thick tails, volatility persistence, serial correlation and ARCH effects), and enables us to ex-
tract theoretical predictions regarding the effect of the agent population’s distribution on such statistical
properties. This paper differs from others in that the fundamental price is modeled as a stochastic pro-
cess, which enables us to calibrate the artificial market’s parameters to real data. The paper’s main con-
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clusion is that the continuous double auction mechanism ensures a high degree of informational efficiency
when there is asymmetric information. We also observe that market efficiency may improve in the pre-
sence of agents with no inside information but who exploit the information contained in past transaction
prices (i.e., technical analysts and agents endowed with learning capabilities), even though this diminis-
hes the value of private information, and, therefore, insider traders’ wealth.
KEYWORDS Market microstructure; Artificial markets; Efficiency; Learning.
1. INTRODUCCIÓN
La microestructura de mercado analiza, entre otros aspectos, el impacto que la estructura
de mercado o conjunto de reglas que gobiernan el funcionamiento de un mercado tiene so-
bre el comportamiento de los inversores y los costes que estos inversores sufren a la hora
de realizar transacciones.
La investigación en microestructura se ha ocupado principalmente de cuatro grandes cues-
tiones [Madhavan, 2000]:
• Cómo se produce la formación y el descubrimiento de precios.
• Cómo afectan las reglas del mercado a la formación de precios.
• Qué papel juega la transparencia del mercado.
• La relación de la microestructura con las otras áreas de investigación en Finanzas, co-
mo la valoración de activos.
Los estudios teóricos han permitido responder en gran medida a las cuestiones anteriores.
Sin embargo, el análisis teórico no puede captar en su plenitud la complejidad de los mer-
cados reales poblados por un alto número de agentes heterogéneos, que interactúan entre
ellos repetidamente, y que aprenden y evolucionan con el paso del tiempo. La génesis de
estas heterogeneidades puede ser muy diversa: los agentes pueden diferir en cuanto a su
grado de racionalidad, aversión al riesgo, preferencias, dotación económica o informativa.
En tales condiciones, los modelos se vuelven intratables y ni siquiera la existencia de equi-
librio puede garantizarse.
Por otra parte, los trabajos empíricos explotan el vasto caudal de información generado
diariamente en los mercados reales. El alcance de sus resultados, sin embargo, está limi-
tado por la imposibilidad por parte del investigador de controlar las condiciones en que di-
chos resultados se han obtenido. Por ejemplo, en los estudios empíricos no es posible estu-
diar la eficiencia informativa de los precios de distintos mecanismos de negociación, dado
que el verdadero valor del activo no es observable en dos tipos de mercado distintos al mis-
mo tiempo [Theissen, 2000].
La Economía Experimental [véase, por ejemplo, Ackert et al., 2001] ha contribuido a re-
solver estas deficiencias, permitiendo, por una parte, mayor realismo que los modelos teó-
ricos, puesto que en los experimentos se emplean agentes humanos y, por otra parte, un
alto grado de control sobre las condiciones del experimento inexistente en los estudios em-
píricos. A pesar de ello, los mercados experimentales sufren una limitación importante: ni
la motivación, ni las actitudes frente al riesgo, ni las expectativas, ni el comportamiento de
aprendizaje general de los agentes son controlables [Chan et al., 2001, y Yang, 2002].
En este contexto, los mercados financieros de agentes computacionales o mercados finan-
cieros artificiales, basados en simulación, emergen como una novedosa y prometedora he-
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rramienta para el estudio de la Microestructura (1). Concretamente, distintos trabajos han
analizado entre otros aspectos el efecto de la estructura de mercado sobre la eficiencia in-
formativa de los precios [Gode y Sunder, 1993], la dinámica de los precios y su eficiencia
[Chiarella y Iori, 2002], o, más recientemente, el efecto de la sincronización de las acciones
de los agentes [Iori, 2002]. A pesar de su flexibilidad, los mercados financieros basados en
agentes computacionales deben entenderse como una metodología complementaria a las
señaladas anteriormente y más concretamente a los estudios teóricos. Entre las limitacio-
nes de este tipo de aproximación metodológica debemos destacar dos. Por un lado, los mer-
cados computacionales no permiten la modelización de comportamientos de tipo estratégi-
co por parte de los agentes, lo cual obliga a suponer racionalidad limitada. Por otro lado,
la indudable flexibilidad hace que en algunas ocasiones sea más difícil extraer conclusio-
nes frente a los modelos teóricos de menor complejidad.
En este trabajo, presentamos un nuevo modelo de mercado artificial basado en agentes
computacionales que puede utilizarse como marco realista para el estudio cualitativo y
cuantitativo de problemas de microestructura. En concreto, proponemos un mercado en el
que el valor fundamental del activo varía entre períodos de acuerdo a un proceso estocás-
tico que sólo es observado (con ruido) por un subconjunto de agentes, mientras que el res-
to de agentes no observa el valor fundamental, ni siquiera ex-post, y forman sus expectati-
vas a partir de precios de transacción pasados utilizando o bien el análisis técnico o bien
redes neuronales artificiales. 
Encontramos, en primer lugar, que el mercado de doble subasta continua permite una di-
seminación razonable de la información privada en posesión de algunos agentes. Es preci-
samente la eficiencia informativa de precios pasados la que permite que el análisis técnico
y especialmente el aprendizaje mediante redes neuronales artificiales produzcan estima-
ciones de precios mejores que el simple paseo aleatorio, lo cual a su vez, mejora la eficien-
cia global del mercado, pero disminuye las rentas de los agentes con información privada. 
Por otro lado, nuestro mercado reproduce los hechos estilizados observados en los merca-
dos reales (leptocursis, no normalidad, predecibilidad, efectos ARCH) tanto cualitativa co-
mo cuantitativamente. Podemos, por tanto, estudiar el efecto de la composición de la po-
blación de agentes o de la distribución de información sobre las propiedades estadísticas
de los rendimientos o el volumen de transacciones en el mercado.
El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: En la Sección 2 se revisa la literatu-
ra y se explica la contribución del trabajo; En la Sección 3 se describe la construcción de un
mercado artificial de agentes computacionales heterogéneos; En la Sección 4 se muestran los
resultados de las distintas simulaciones llevadas a cabo; Y, por último, en la Sección 5 se pre-
sentan las principales conclusiones del estudio y se discuten posibles extensiones futuras.
2. REVISIÓN DE LA LITERATURA Y CONTRIBUCIÓN
Uno de los mercados basados en agentes computacionales más citados que incluye la po-
sibilidad de aprendizaje es el Mercado de Valores Artificial del Instituto de Santa Fe [Arthur
et al., 1997; LeBaron et al., 1999; LeBaron, 2001, y LeBaron, 2002]. Este mercado está ba-
sado en los modelos neoclásicos de agentes racionales como Bray [1982] o Grossman y Sti-
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(1) Véase LEBARON [2000] para una revisión de la literatura.
glitz [1980]. En él, los inversores forman expectativas sobre el precio del activo en el si-
guiente periodo y derivan sus demandas óptimas del activo en función de dichas expecta-
tivas. La innovación del mercado de Santa Fe consiste en la introducción de heterogenei-
dad y aprendizaje en la formación individual de expectativas. Los autores encuentran que
el mercado de Santa Fe es capaz de reproducir los hechos estilizados observados en las se-
ries financieras reales: la distribución de rendimientos es leptocúrtica, la volatilidad per-
sistente, y los rendimientos muestran cierto grado de predecibilidad. 
El mercado que proponemos en este trabajo está inspirado en el de Santa Fe así como en
las contribuciones recientes de Yang [2002] y Chan et al. [2001]. Yang [2002] considera un
mercado de agentes computacionales similar al de Santa Fe, pero con la particularidad de
que los agentes con capacidad de aprendizaje forman sus expectativas de precios a partir
de precios de transacción anteriores y dividendos pasados empleando redes neuronales ar-
tificiales. Por su parte, Chan et al. [2001] presentan una variación del mercado de Santa
Fe, introduciendo un sistema de doble subasta continua frente a la subasta walrasiana im-
plícita en el mercado de Santa Fe. 
Una de las principales desventajas de los trabajos mencionados radica en la dificultad de
calibrar los mercados a datos reales, ya que el supuesto de valor fundamental constante o
las distribuciones propuestas para el mismo, no son verosímiles. En palabras de LeBaron
[2002], el modelo no está alineado con series financieras reales, lo cual no impide la ex-
tracción de conclusiones cualitativas, pero sí hace imposible valorar el éxito o fracaso del
modelo en términos cuantitativos. Nosotros proponemos modelizar directamente el proce-
so para el verdadero valor del activo, es decir, su precio fundamental, en lugar de suponer
que es constante o función del proceso generador de dividendos. Ello permite dotar de ma-
yor realismo al modelo y generar series de precios de transacción que se asemejen a las
reales no sólo cualitativa sino también cuantitativamente. En concreto, en nuestro merca-
do la dinámica del valor fundamental del activo está gobernada por un proceso de Ito. La
ventaja de emplear un proceso en tiempo continuo es que una vez especificados los pará-
metros del mismo (términos de deriva y de difusión) es posible generar precios sobre in-
tervalos de tiempo arbitrariamente pequeños. A pesar de que en principio cualquier difu-
sión es valida, en este trabajo escogemos un proceso browniano geométrico debido a que
la distribución de rendimientos bajo dicho proceso no presenta correlación serial, lepto-
curtosis o heteroscedaticidad condicionada, luego, si dichas propiedades estuvieran pre-
sentes en la serie de precios de transacción, ello sería debido exclusivamente a la interac-
ción de los agentes y al sistema de negociación escogido.
Por otro lado, a diferencia de los mercados de agentes computacionales propuestos en la
literatura, que permiten a los agentes actualizar sus expectativas usando información so-
bre precios y sobre la realización del estado de la naturaleza, en nuestro mercado existe
asimetría informativa sobre el valor fundamental del activo no sólo ex-ante sino también
ex-post, de forma que la única forma de aprendizaje posible para los agentes no informa-
dos, es a través de precios de transacción pasados. Pensamos, por un lado, que debe ex-
plorarse en este contexto la posibilidad de extraer información de precios pasados y el efec-
to que tiene sobre la eficiencia informativa del mercado, que a su vez determinará la
capacidad de aprendizaje futura de los agentes. Por otra parte, este enfoque nos parece
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más consistente con los mercados reales, en los cuales los inversores no llegan a conocer
el verdadero valor del activo o precio fundamental.
Por último, comparamos por primera vez el efecto de la presencia de agentes técnicos y
agentes que emplean redes neuronales artificiales, tanto cuando estos agentes compiten
por separado contra agentes informados y no informados, como cuando compiten entre sí.
3. UN MERCADO FINANCIERO DE AGENTES COMPUTACIONALES
A continuación se presenta el mecanismo de negociación así como la composición del mer-
cado en cuanto a los agentes que participan en el mismo.
3.1. ESTRUCTURA DEL MERCADO
Nuestro modelo prescinde del papel del especialista o market maker centralizado ya que
las órdenes se casan automáticamente. La forma de replicar un mercado real de doble su-
basta continua sigue la propuesta por Chan et al. [2001]. Cada período de negociación (un
día), está compuesto de cinco rondas, lo que implica que cada agente acude cinco veces
al mercado en un período. El orden que ocupa cada agente en cada ronda es aleatorio y
sigue una distribución uniforme. Llegado su turno, cualquier agente puede introducir una
orden límite, es decir, enviar un precio de oferta o de demanda al sistema. El precio en-
viado prevalece en el sistema sólo si mejora el precio anterior, es decir, si reduce la hor-
quilla entre el precio de demanda y de oferta. Alternativamente, el agente puede introdu-
cir una orden de mercado, es decir, comprar al precio de oferta que permanezca en el
sistema, o vender al precio de demanda. En cualquier caso, y siguiendo a Chan et al.
[2001], la orden siempre es por una unidad del activo. Asimismo, no se permite ventas al
descubierto ni pedir prestado, y los agentes deben satisfacer en todo momento su restric-
ción presupuestaria. Los agentes almacenan efectivo en un activo libre de riesgo que pa-
ga una rentabilidad neta nula.
En la Subsección 3.3 se describe en detalle el procedimiento de generación de órdenes.
3.2. PRECIO FUNDAMENTAL DEL ACTIVO
La dinámica del verdadero valor o precio fundamental del activo con riesgo está goberna-
da por un proceso browniano geométrico:
dPf,t = µPf,tdt + σPf,tdWt
donde, Pf,t representa el precio fundamental del activo en el periodo t, µ es el coeficiente
de deriva del proceso, o rentabilidad instantánea esperada del activo, σ es el coeficiente
de difusión o volatilidad local, y Wt es un movimiento browniano estándar. Bajo dicho
proceso, la distribución condicionada de precios futuros al precio del periodo t-ésimo es
lognormal:
σ2
lnPf,t + ∆ ⎥ Pf,t ~ ø ( lnPf,t + (µ – —— ) ∆, σ ∆ ) [1]2
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donde ∆ es el intervalo temporal entre dos períodos en términos anuales (que fijaremos en
250-1) y φ denota la función de densidad normal. Por tanto, el rendimiento continuo del pre-
cio fundamental entre dos períodos, calculado como la diferencia de logaritmos de precios,
se distribuye de acuerdo a una normal serialmente independiente y con varianza constante. 
3.3. AGENTES COMPUTACIONALES
Todos los agentes en el mercado son «miopes» y neutrales al riesgo(2). Su función objetivo,
por tanto, es el valor esperado de su riqueza al final de cada período de negociación.
El agente i-ésimo, por tanto, obtiene una predicción del precio de la acción al final del pe-
riodo de negociación en que se encuentra, Pit, y compra (vende) siempre que el precio de
oferta (demanda) del sistema sea inferior (superior) a su predicción. También puede enviar
un precio de oferta (orden límite de venta) uniformemente distribuido entre (Pit, P
i
t + S), don-
de S se fija en 0,5. El parámetro S juega un doble papel: por una parte un mayor valor de
S aumenta el beneficio de la operación y por otra parte limita la probabilidad de ejecución
de la orden límite. Por último el agente puede enviar un precio de demanda (orden límite
de compra) uniformemente distribuido entre (Pit – S, P
i
t). El Cuadro 1 resume el procedi-
miento de generación de órdenes.
CUADRO 1
PROCEDIMIENTO DE GENERACIÓN DE ÓRDENES
(2) Mientras que el supuesto de miopía es común en esta literatura, la neutralidad al riesgo nos garantiza que la valora-
ción del activo con riesgo por parte de cada agente es igual a la predicción que dicho agente hace de su precio. Si, por el
contrario, el agente fuese averso al riesgo, su valoración sería inferior debido a la prima de riesgo que exigirá. Ello nos per-
mite centrarnos en «diferencias de opinión» y abstraernos del problema de las distintas actitudes frente al riesgo.
Escenario Acción
Caso 1: existen precios de oferta (a) y demanda(b)
Pit > a Orden de mercado de compra 
Pit < b Orden de mercado de venta 
b < Pit < a y a – Pit > Pit – b
Introduce una orden límite de venta
[U (Pit , Pit + S)]
b < Pit < a y a – Pit ≥ Pit – b
Introduce una orden límite de compra
[U (Pit , Pit + S)]
Caso 2: existe sólo precio de oferta (a)
P it > a Orden de mercado de compra
P it ≤ a Orden límite de compra
Caso 3: existe sólo precio de demanda (b)
P it < b Orden de mercado de venta
P it ≥ b Orden limite de venta
Caso 4: no existe precio de oferta ni de demanda
Con probabilidad 1/2 Orden límite de compra
Con probabilidad 1/2 Orden límite de venta
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Los agentes del mercado se pueden dividir en dos clases: informados y desinformados.
Mientras que los informados observan el valor fundamental con ruido, los desinformados
tratan de predecir el precio a partir de la observación de los precios de transacción pasa-
dos. Los agentes desinformados se diferencian entre sí en la forma en que obtienen la pre-
dicción del precio fundamental del activo. Más concretamente, en nuestro mercado consi-
deramos la existencia de:
1. Agentes Informados o Fundamentales (AF). Observan el precio fundamental del acti-
vo, más un ruido aleatorio distribuido uniformemente entre el -1% y el 1% del precio
fundamental, Pf,t:
Pit ~ U (0,99Pf,t, 1,01Pf,t)
Estos agentes pueden ser considerados como insiders y por tanto, nos permite anali-
zar diferentes aspectos en un mercado caracterizado por agentes con información pri-
vilegiada.
2. Agentes con Inteligencia Cero (AIC). Su pronóstico del precio fundamental de la acción
es una realización de una variable aleatoria distribuida uniformemente entre el 98% y
el 102% del precio de la última transacción del período anterior (Pt-1):
Pit ~ U (0,98Pt – 1, 1,02Pt – 1)
En nuestro mercado, los AIC deberían contribuir al aumento del volumen del merca-
do ya que introducen discrepancia en la valoración del activo.
3. Agentes Técnicos (AT). Son analistas técnicos que intentan identificar tendencias a par-
tir de los precios. Al igual que los analistas técnicos, los AT calculan con cada transac-
ción la media de los precios de transacción de los últimos veinte periodos (media mó-
vil larga) y la media de los últimos tres periodos (media móvil corta). Los AT desean
comprar (vender) si y sólo si la media móvil corta es superior (inferior) a la larga, es
decir si identifican una tendencia alcista (bajista) en la serie precios de transacción. Es-
tos agentes no introducen órdenes límite. La razón es que el agente desea asegurarse
la transacción antes de que cambie la tendencia.
4. Agentes con Redes Neuronal Artificiales (ARNA). Estos agentes forman sus expectati-
vas sobre el precio del activo con riesgo de acuerdo a un modelo no lineal: empleando
Redes Neuronales Artificiales (3). Los agentes utilizan los diez últimos rendimientos ob-
servados en la red neuronal y tras un proceso de aprendizaje obtienen una predicción
para el próximo periodo. Si este rendimiento predicho es positivo, los agentes toman
una posición de compra y viceversa si es negativo.
Aunque existe una gran tipología de estructuras que puede tener una Red Neuronal Artificial,
la más común es la red alimentada hacia delante o feedforward [para una información más
detallada consultar Kuan y White, 1994], en la cual la información fluye en un único sentido
desde la capa de entrada a la capa de salida pasando por la capa oculta. Esta es la estructu-
ra utilizada en nuestro trabajo, exactamente los agentes realizan sus predicciones a través de
una red neuronal artificial feedforward con una sola capa oculta. Dentro de la red las unida-
des están conectadas por pesos sinápticos, los cuales determinan cuantitativamente la in-
(3) La predicción de precios en activos financieros ha constituido uno de los campos donde las Redes Neuronales Artifi-
ciales más se han empleado dentro de las finanzas (véase, por ejemplo, Stock y Watson, 1999, o Harvey et al., 1999).
242 ARTÍCULOS DOCTRINALES
Javier Gil-Gazo, David Moreno y Mikel Tapia
Formación de precios en un mercad artificial de doble subasta continua
fluencia de una unidad sobre la otra. El conjunto de todos los pesos de interconexión entre las
unidades i y j, es conocido como la matriz de ponderaciones. Para encontrar los pesos ópti-
mos de esta matriz se utiliza un procedimiento de prueba y error, generalmente denominado
como aprendizaje. Este procedimiento de aprendizaje permite hallar los parámetros que mi-
nimizan los errores de la red durante un conjunto de datos de entrenamiento.
Al principio de cada simulación, cada agente recibe una dotación idéntica consistente en
1000 unidades monetarias y 10 unidades del activo con riesgo. Cada 120 períodos de ne-
gociación los agentes reciben de nuevo la dotación, que se suma a la riqueza alcanzada.
Dado que los AT y los ARNA necesitan disponer de datos pasados para empezar a operar,
hasta que no se alcance un número mínimo de transacciones sólo están presentes en el
mercado los AIC y los AF. En el momento en que todos los agentes se encuentran operan-
do en el mercado se reinicializa la riqueza. Por último debemos indicar que los agentes no
pueden abstenerse de introducir órdenes(4). Además, los precios se mantienen de un perio-
do a otro y la prioridad de órdenes con igual precio es el momento de llegada.
4. RESULTADOS
A continuación se presentan los resultados de las simulaciones. En primer lugar, se han si-
mulado cien sendas de precios fundamentales de acuerdo a (1) con m variable con cada
senda (distribuida uniformemente entre +/-5%), σ = 10%, y Pf,0 = 100. La razón por la que
permitimos que µ varíe, es evitar que los resultados estén condicionados a una tendencia
concreta en la serie de precios, de forma que nuestros resultados sean independientes de
si el mercado es alcista o bajista. En segundo lugar, para cada senda de precios funda-
mentales se han realizado cuatro simulaciones diferentes por cada distribución de agentes
considerada (ver Cuadro 2), consistentes en 1.000 periodos (cuatro años) con un total de
5.000 rondas de negociación (5).
CUADRO 2
DISTRIBUCIÓN DE AGENTES EN CADA MERCADO
(4) Nótese que la introducción de órdenes tiene coste cero y que dadas las posibles estrategias que los agentes siguen a
partir de la generación de órdenes, estos agentes no se abstienen.
(5) Los resultados presentados corresponden a los periodos en los que todos los agentes están activos.
Agentes con Agentes Agentes
Agentes con Redes
Inteligencia Cero Fundamentales Técnicos
Neuronales
Artificiales
Mercado 1 80 20 0 0
Mercado 2 60 20 20 0
Mercado 3 60 20 0 20
Mercado 4 40 20 20 20
4.1. DINÁMICA DE PRECIOS DE TRANSACCIÓN
En el Cuadro 3, se muestra el promedio para todas las simulaciones y para cada mercado
de los estadísticos descriptivos correspondientes a las series de rendimientos (calculado co-
mo la diferencia entre el logaritmo natural de los precios de cierre en dos periodos conse-
cutivos). En concreto, para cada serie de rendimientos se ha calculado su media anualiza-
da, su desviación típica anualizada, el coeficiente de asimetría, el coeficiente de curtosis, el
primer percentil o valor en riesgo, y si se rechaza o no la hipótesis de normalidad utilizan-
do el contraste Jarque-Bera.
El Cuadro 3 muestra que, al igual que se obtiene en otros mercados financieros con agen-
tes computacionales, nuestro mercado artificial genera rendimientos de transacción lepto-
cúrticos y no normales. Es decir, aunque globalmente los precios de transacción no se apar-
ten excesivamente de la senda fundamental, tal y como se ha mencionado en la subsección
anterior, las propiedades estadísticas de las series de rendimientos difieren notablemente
de las de los rendimientos fundamentales y se acercan a la evidencia empírica encontrada
en los mercados financieros reales.
Curiosamente, aunque la presencia de AT (Mercado 2) y ARNA (Mercado 3) disminuye la
volatilidad de los rendimientos con respecto al Mercado 1 (tanto en términos de desviación
típica como en términos de valor en riesgo), el exceso de curtosis aumenta, especialmente
en el caso de los ARNA. En otras palabras, aumenta el tamaño relativo de las colas en la
distribución de rendimientos. Cuando en el mercado operan tanto AT como ARNA, no sólo
disminuye la volatilidad sino también el exceso de curtosis, posiblemente debido a la ma-
yor heterogeneidad en cuanto a la composición de los agentes.
Para ilustrar lo anterior, en los Gráficos 1 a 3 se muestran las series de precios, las series
de rendimientos, y la función de densidad estimada de los rendimientos estandarizados pa-
ra los cuatro mercados y una senda fundamental concreta(6). En ellos se puede apreciar vi-
sualmente (para este ejemplo concreto) tanto el grado de eficiencia del mercado, como la
distinta volatilidad de las series de rendimientos, así como la curtosis de los rendimientos
de transacción frente a la normalidad de los rendimientos fundamentales.
GRÁFICO 1
SERIES DE PRECIOS FUNDAMENTALES Y PRECIOS DE TRANSACCIÓN EN LOS CUATRO MERCADOS
PARA UNA SENDA FUNDAMENTAL CONCRETA
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(6) Para estimar la función de densidad se ha empleado un kernel Nadaraya-Watson gaussiano.
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GRÁFICO 3
FUNCIONES DE DENSIDAD ESTIMADAS PARA LAS SERIES DE RENDIMIENTOS FUNDAMENTALES Y RENDIMIENTOS
DE TRANSACCIÓN ESTANDARIZADOS EN UNA SENDA FUNDAMENTAL CONCRETA
Otra propiedad de las series de rendimientos reales es la presencia de cierto grado de co-
rrelación serial o predecibilidad en los mismos. El Cuadro 4 muestra coeficientes de corre-
lación serial medios para cada mercado.
CUADRO 4
CORRELACIÓN SERIAL DE RENDIMIENTOS
El Cuadro muestra el promedio para las 100 simulaciones por cada mercado de los coeficientes de correlación se-
rial de orden τ (ρτ), así como el porcentaje de rechazos de la hipótesis nula de ausencia de correlación serial en los
cinco y diez primeros retardos al 5% de significación.
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Rechazo 5 Rechazo 10
ρ1 ρ2 ρ3 ρ4 retardos retardos
al 5% al 5%
Fundamental 0,0012 -0,0032 0,0049 0,0005 6 7
Mercado 1 -0,4623 0,0001 -0,0047 0,0038 100 100
Mercado 2 -0,4421 -0,0032 0,0102 -0,0009 100 100
Mercado 3 -0,4106 0,0006 0,0034 -0,0017 100 100
Mercado 4 -0,3368 0,004 0,0025 -0,0027 100 100
En los cuatro mercados, los rendimientos exhiben correlación serial negativa significativa
en el primer retardo, y se rechaza en la práctica totalidad de simulaciones la hipótesis nu-
la de ausencia de correlación serial en los primeros cinco y diez retardos mediante el con-
traste de Ljung-Box. Esto se debe posiblemente al hecho de que cuando el precio de trans-
acción cae por debajo del valor fundamental tiende a regresar a la senda fundamental en
el siguiente periodo debido a la demanda de los AF, luego el rendimiento negativo de este
tipo en un periodo tiende a inducir un rendimiento de signo contrario en el siguiente pe-
riodo. Nuestros resultados coinciden hasta cierto punto con lo que sucede en los mercados
reales. Campbell, Grossman y Wang [1993], por ejemplo, encuentran que los rendimientos
están serialmente negativamente correlacionados, pero únicamente con posterioridad a
períodos de gran volumen de negociación, que los autores relacionan con las ventas de
agentes no informados.
Cuando los AT y los ARNA operan en el mercado, la correlación serial negativa se atenúa,
debido posiblemente al aumento de la eficiencia de los precios.
Por último, hemos empleado el contraste de Engle [1982] para la hipótesis nula de ausen-
cia de efectos ARCH en la serie de residuos resultantes de regresar los rendimientos sobre
sus retardos significativos. El Cuadro 5 muestra los resultados.
CUADRO 5
EFECTOS ARCH
Rechazo Homosc. (5%) Rechazo Homosc. (1%)
Fundamental 9 2
Mercado 1 34 22
Mercado 2 56 37
Mercado 3 76 52
Mercado 4 93 88
En el Mercado1 (sólo AIC y AF) se rechaza la hipótesis nula con mayor frecuencia que el
nivel de significación, aunque la presencia de efectos ARCH es mucho más evidente según
consideramos los Mercados 2, 3 y 4 sucesivamente. Este resultado implica que la persis-
tencia en la volatilidad condicionada es un resultado robusto al mecanismo de negociación
empleado y al proceso de llegada de información al mercado, ya que también está amplia-
mente documentado en mercados artificiales distintos al nuestro [véase, por ejemplo, Le-
Baron et al., 1999]. Sin embargo, el resultado más novedoso es que el fenómeno ARCH es-
tá vinculado a la presencia de agentes técnicos, y sobre todo, de agentes con capacidad de
aprendizaje. En el mercado 4, en el que ambos tipos de agentes operan junto a los AF y
AIC, el rechazo de la hipótesis es generalizado.
En resumen, la presencia de AT y ARNA no sólo aumenta la eficiencia informativa de los
precios de transacción, sino que también disminuye la volatilidad, aumenta el exceso de
curtosis, disminuye la correlación serial negativa, y aumenta los efectos ARCH.
4.2. EFICIENCIA INFORMATIVA
Con el fin de medir el efecto de cambios en la población de agentes sobre la eficiencia in-
formativa del mercado, empleamos tres medidas de eficiencia basadas en una compara-
ción entre el valor fundamental del activo y el precio de la última transacción de cada pe-
riodo [Theissen, 2000] (7).
a) Error absoluto medio
Es el promedio del valor absoluto de las desviaciones del precio de cierre con respec-
to al precio fundamental del periodo:
1
EAM = ——— Σ 1000t = 51 ⎥Pt – Pf, t⎥950
b) Error relativo medio
Permite comparar la eficiencia con independencia del nivel de precios:
1 ⎥Pt – Pf, t⎥ERM = ——— Σ 1000t = 51 ———————950 Pf, t
c) Raíz del error cuadrático medio
Da mayor peso a las desviaciones mayores:
1 Pt – P
f
tRMSE =     —— Σ Tt = 1 (————)2T Pft
El Cuadro 6 presenta el promedio de las tres medidas de eficiencia para las cien simula-
ciones para cada tipo de mercado.
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(7) En todos los casos, se descartan las cincuenta primeras observaciones con el fin de considerar únicamente aquellos
periodos en los que todos los agentes de cada mercado están operando.
CUADRO 6
EFICIENCIA INFORMATIVA. EL CUADRO MUESTRA LOS PROMEDIOS DE LAS TRES MEDIDAS
DE EFICIENCIA PARA CADA MERCADO
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Error Absoluto Medio Error Relativo Medio
Raíz del Error
Cuadrático Medio
Mercado 1 1,0667 0,0107 2,578
Mercado 2 0,8241 0,0083 1,5900
Mercado 3 0,6349 0,0064 0,9374
Mercado 4 0,4259 0,0043 0,4425
La primera conclusión que se puede extraer del análisis de eficiencia es que el mecanismo
de negociación de doble subasta continua permite una diseminación razonable de la infor-
mación privada para una fracción suficiente de agentes con información sobre el valor fun-
damental. El error relativo medio en el Mercado 1 es en promedio apenas un 1%, a pesar
de que el 80% de los agentes no observan-ni siquiera con ruido-el proceso fundamental. El
elevado RECM (2.578) sugiere, sin embargo, que en este mercado se cierran transacciones
a precios alejados de la senda fundamental. Ello es debido a la heterogeneidad en las cre-
encias de los AIC, así como al intento de los AF de explotarlas en su beneficio.
Cuando 20 de los agentes con inteligencia cero son sustituidos por agentes técnicos (Mer-
cado 2) o agentes con redes neuronales artificiales (Mercado 3), la eficiencia de los precios
de transacción mejora ostensiblemente, muy especialmente en el Mercado 3. Este resulta-
do es indicativo de que el análisis de precios pasados permite a los agentes generar pre-
dicciones mejores sobre el valor fundamental que las de los agentes con inteligencia cero.
Lo interesante, sin embargo, es que la presencia tanto de AT como de ARNA, que intentan
explotar regularidades en los precios (ineficiencias), tiene el efecto de facilitar la disemina-
ción de la información fundamental, y por tanto de incrementar la eficiencia del mismo.
La mejora de eficiencia se aprecia especialmente en el caso de los agentes ARNA, que re-
ducen el EAM y el ERM en un 40%, y la RECM en más de un 60% con respecto al Merca-
do 1. Por último, cuando las cuatro clases de agentes operan conjuntamente (Mercado 4),
la eficiencia informativa de los precios de transacción aumenta un 60% en términos de
EAM y ERM, y más de un 80% en términos de RECM.
Aunque las conclusiones deben ser interpretadas con cautela dado que solamente compa-
ramos cuatro mercados con una determinada distribución de agentes, la eficiencia en nues-
tro mercado aumenta con la presencia de AT y ARNA a pesar de que el porcentaje de agen-
tes fundamentales permanece constante. Este resultado es consistente con el hecho de que
el mercado 4 contiene el menor número de agentes con Inteligencia Cero, el mercado 3 no
tiene agentes técnicos y el 2 no contiene a los ARNA. De modo que según pasamos de un
mercado a otro la eficiencia aumenta como consecuencia del incremento relativo de agen-
tes que predicen con menor error.
4.3. VOLUMEN DE NEGOCIACIÓN
Además de la dinámica de precios, resulta interesante estudiar la liquidez de los distintos
mercados y su evolución a lo largo del tiempo. En el Gráfico 4 se muestra el promedio pa-
ra las 100 simulaciones del número de unidades del activo con riesgo intercambiadas en
cada periodo de negociación.
GRÁFICO 4
NÚMERO DE TRANSACCIONES POR PERIODO
El Gráfico muestra el promedio para las 100 simulaciones del número de unidades del activo con riesgo intercam-
biadas en cada periodo de negociación y en los cuatro mercados
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En los cuatro mercados se repite un patrón semejante. El mercado comienza con un nú-
mero modesto de transacciones que, o bien se mantiene, o bien se reduce en los siguientes
períodos, hasta que los agentes reciben una nueva dotación de unidades monetarias y uni-
dades del activo, momento en el cual el volumen de negociación salta a un nivel superior(8).
En los siguientes periodos se repite este patrón hasta que en todos los mercados el volu-
men de negociación se estabiliza y ya no es sensible al aumento de renta y unidades del ac-
tivo en manos del conjunto de agentes alcanzándose un «equilibrio». Este comportamien-
to sugiere que la restricción de cartera es efectiva para los bajos niveles de riqueza de los
primeros periodos y apenas afecta al volumen de liquidez para niveles superiores de ri-
queza.
En cuanto al efecto de cambios en la población de agentes sobre el volumen del mercado,
la sustitución de AIC por AT (Mercado 2) y ARNA (Mercado 3) tiene como consecuencia una
disminución en la liquidez del mercado, tal y como es de esperar, dado que el papel de los
AIC es precisamente el de dotar de heterogeneidad suficiente en las creencias de los agen-
tes y aumentar por tanto el número de transacciones. Lo interesante, sin embargo, es que
esa reducción en liquidez es mucho mayor en el caso de los AT. Ello es posiblemente debi-
do a que los AT no envían órdenes límite.
La razón que explica este resultado es que los AT a diferencia del resto de agentes del mer-
cado (AIC, AF o ARNA) que son capaces de estimar un precio futuro para el activo con ries-
go y por tanto, son capaces de introducir una orden de mercado o una orden límite, úni-
camente identifican una tendencia pero no un límite máximo o precio futuro al que llegará
(8) Los resultados se documentan en todos los casos a partir del periodo de negociación en que todos los agentes co-
rrespondientes a ese mercado están operando.
el precio del activo con riesgo, y por tanto, solo pueden introducir ordenes de mercado de
acuerdo a esa tendencia identificada. Esta característica resulta fundamental ya que en es-
te mercado el libro de órdenes solo posee un nivel y por lo tanto cuando estos agentes en-
tran a negociar genera una reducción en el volumen. A esto debemos añadir que las ten-
dencias en un mercado bursátil suelen permanecer en el tiempo (al menos unos periodos)
y por tanto, si dos agentes AT llegan al mercado seguidos, identificando una tendencia el
segundo no podrá realizar ninguna transacción dado que el primero ya habrá limpiado el
libro de órdenes en el lado de la tendencia identificada y de nuevo esto provoca una re-
ducción del volumen. 
4.4. RIQUEZA DE LOS AGENTES
Es interesante analizar la distribución de la riqueza (y composición de las cartera) que se
produce en un mercado con información asimétrica (o incluso donde existe un pequeño
grupo de agentes con información privilegiada) y cómo evoluciona según entran en el mer-
cado nuevos agentes no informados pero con capacidad de explotar la información conte-
nida en los precios de transacción pasados.
Para estudiar la evolución de la riqueza, se ha calculado en cada periodo de negociación
de cada simulación la media de las unidades monetarias, unidades del activo y riqueza to-
tal de cada clase de agente. Posteriormente, se ha calculado el promedio de las cien simu-
laciones, que se recogen en los Gráficos 5 a 8, correspondientes a los mercados 1 a 4.
GRÁFICO 1
SERIES DE PRECIOS FUNDAMENTALES Y PRECIOS DE TRANSACCIÓN EN LOS CUATRO MERCADOS
PARA UNA SENDA FUNDAMENTAL CONCRETA
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El Gráfico 5 muestra los resultados para el mercado en el que operan 80 AIC y 20 AF
(Mercado 1). Como se ha visto, los AF son capaces de conducir el precio de transacción
al precio fundamental, que sólo ellos observan (con un pequeño ruido). Por tanto, no es
poco frecuente que compren por debajo del precio fundamental a los AIC con prediccio-
nes más bajas y vendan tras el correspondiente ajuste a un precio superior. En conse-
cuencia, los AF tienen la capacidad de acumular unidades del activo con riesgo y finan-
ciarlas con las ganancias derivadas de su interacción con los AIC, de forma que su
efectivo también aumenta. 
Pero más interesante es analizar qué ocurre cuando agentes no informados pero que ex-
plotan la información pasada disponible entran en el mercado, es decir, cuando agentes
que utilizan análisis técnico o modelos estadísticos entran a negociar. En el Gráfico 6 pue-
de observarse lo que ocurre cuando los AT sustituyen a 20 AIC. Los AT tienden a mantener
en promedio la misma posición en el activo que los AIC, sin embargo, su posición en efec-
tivo es notablemente superior.
GRÁFICO 6
EVOLUCIÓN MEDIA DE LA RIQUEZA DE CADA CLASE DE AGENTES EN EL MERCADO 2
La línea gruesa representa la evolución a lo largo del tiempo de la riqueza de los Agentes con Inteligencia Cero, la
fina, corresponde a los Agentes Fundamentales, y la línea a puntos a los Agentes Técnicos
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Este resultado sugiere que los AT, mediante el análisis de la evolución de los precios tienen
una capacidad considerable de detectar cuándo el activo está infravalorado o sobrevalora-
do, lo cual les permite obtener ganancias en sus compras y ventas con los AIC. Es intere-
sante destacar que éstos no están peor que en el Mercado 1, mientras que los AF pierden
parte de su ventaja en efectivo a favor de los AT.
El Gráfico 7 corresponde al Mercado 3, en el que operan 60 AIC, 20 AF y 20 ARNA.
GRÁFICO 7
EVOLUCIÓN MEDIA DE LA RIQUEZA DE CADA CLASE DE AGENTES EN EL MERCADO 3
La línea gruesa representa la evolución a lo largo del tiempo de la riqueza de los Agentes con Inteligencia Cero, la
fina, corresponde a los Agentes Fundamentales, y la línea a puntos a los Agentes con Redes Neuronales Artificiales.
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La evolución de éstos últimos no difiere demasiado de la de los AT en el Mercado 2: man-
tienen posiciones en el activo con riesgo semejantes a los AIC, pero posiciones en efectivo
mucho mayores. En este caso, el detrimento en la posición en efectivo que sufren los AF es
mayor que en el caso anterior. La mayor riqueza alcanzada por los ARNA, confirma la su-
perioridad de su regla de predicción con respecto a la que utilizan los AT, lo cual es con-
sistente con la mayor eficiencia del Mercado 3 con respecto al Mercado 2.
Por último, cuando las cuatro clases de agentes están presentes (Mercado 4), el Gráfico 8
muestra que los AF no sólo disponen de menos efectivo que en el Mercado 1, sino que se
ven obligados a disminuir de manera apreciable su posición en el activo con riesgo. Como
consecuencia, la ventaja en riqueza de los AF con respecto al resto de agentes disminuye
notablemente. En el Gráfico 8, también se aprecia la superioridad de los ARNA con respecto
a los AT, puesto que ambos grupos mantienen en promedio posiciones similares en el acti-
vo con riesgo, pero los primeros disponen sistemáticamente de mayores posiciones en el
activo libre de riesgo.
GRÁFICO 8
EVOLUCIÓN MEDIA DE LA RIQUEZA DE CADA CLASE DE AGENTES EN EL MERCADO 4
La línea gruesa representa la evolución a lo largo del tiempo de la riqueza de los Agentes con Inteligencia Cero, la
fina, corresponde a los Agentes Fundamentales, la línea a rayas a los Agentes Técnicos y la línea a puntos a los
Agentes con Redes Neuronales Artificiales.
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En resumen, los AF tienen la capacidad de transmitir al mercado su información privada
y beneficiarse de la eficiencia de los precios de transacción. Al hacerlo, sin embargo, están
creando una externalidad positiva que potencialmente pueden utilizar algunos agentes co-
mo los AT y muy especialmente los ARNA, lo cual disminuye el valor que les reporta su in-
formación privada. En un mercado en el que los precios fuesen siempre distintos al funda-
mental los AF no podrían deshacer sus posiciones y obtener un beneficio. Por tanto es cierto
que la ineficiencia contribuye pero necesitamos que en algún momento los precios de trans-
acción vuelvan a ser eficientes.
5. RESUMEN Y CONCLUSIONES
En este trabajo, hemos presentado un nuevo modelo de mercado de agentes computacio-
nales. En nuestro mercado, cuyo mecanismo de negociación es una doble subasta continua,
no sólo existe información asimétrica ex-ante, ya que la mayoría de agentes no disponen
de información alguna sobre el valor fundamental del activo, sino también ex-post, de for-
ma que la única fuente de información sobre el valor fundamental para los agentes no in-
formados son los propios precios de transacción pasados. Además, a diferencia de otros
trabajos, permitimos que el valor fundamental del activo evolucione en el tiempo de acuer-
do a un proceso estocástico, lo cual permite calibrar el modelo a datos reales. Por último,
analizamos el efecto de que agentes no informados pero que utilizan la información pasa-
da entren este mercado.
Los resultados de 100 simulaciones de 1.000 periodos cada una en cuatro mercados dis-
tintos, permiten extraer una serie de conclusiones. La primera es que el mecanismo de do-
ble subasta continua permite potencialmente una correcta diseminación de la información
privada con respecto al proceso fundamental. En segundo lugar, los rendimientos genera-
dos por este mercado reproducen los hechos estilizados que exhiben las distribuciones de
rendimientos reales: exceso de curtosis, no normalidad, predecibilidad, y efectos ARCH. En
tercer lugar, la presencia de analistas técnicos y agentes que aprenden de precios pasados
mediante el uso de redes neuronales artificiales, mejora notablemente la eficiencia infor-
mativa del mercado. 
En concreto, los agentes técnicos, y sobre todo los agentes con redes neuronales artificia-
les, contribuyen a disminuir la volatilidad del mercado y el grado de correlación serial ne-
gativa, pero aumentan la persistencia de la heteroscedasticidad condicionada. 
Por último, el análisis de la riqueza de los agentes demuestra que el análisis técnico en es-
te mercado, y sobre todo el uso de redes neuronales artificiales, permite obtener mejores
predicciones que las de los agentes con inteligencia cero y extraer parasitariamente parte
de las rentas de los agentes fundamentales, que son quienes proveen al mercado de infor-
mación relativa al verdadero valor fundamental del activo.
En cuanto a investigación futura, pensamos que nuestro mercado artificial constituye la ba-
se de una potente herramienta que nos permitirá estudiar un amplio número de proble-
mas de microestructura en un mercado artificial que intente captar la complejidad de los
mercados reales. En cuanto al propio diseño del mercado podemos destacar algunas ex-
tensiones posibles. En primer lugar, el hecho de que nuestros agentes únicamente pueden
realizar transacciones de una unidad del activo con riesgo cada vez, impide estudiar el im-
pacto del tamaño de la transacción sobre el precio. Obviamente, en este caso, sería nece-
sario relajar el supuesto de neutralidad al riesgo para permitir que exista una solución in-
terior al problema de optimización de cartera del inversor. En segundo lugar, la restricción
puede jugar un papel fundamental tanto sobre la eficiencia como sobre la propia dinámi-
ca de precios. Por ejemplo, la capacidad de influir en los precios de los agentes informados
está limitada por su restricción presupuestaria. Por último, la diversidad de arquitecturas
en la red neuronal permitiría enriquecer el análisis.
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Formación de precios en un mercado
artificial de doble subasta continua
David Abad. Universidad de Alicante
1. INTRODUCCIÓN
El presente trabajo tiene su fundamento o base en el estudio de la microestructura del mer-
cado bajo la novedosa óptica de los Mercados Artificiales. Tras los enfoques clásicos teóri-
co y empírico, podemos afirmar que la utilización de mercados artificiales se une a la tam-
bién novedosa utilización de experimentos para ampliar el espectro de posibles enfoques
donde extraer resultados válidos relacionados con el diseño del mercado. En este sentido y
como introducción, los autores realizan una acertada enumeración de las ventajas e in-
convenientes de este tipo de enfoque en relación con las otras formas de plantear la inves-
tigación en microestructura (estudios teóricos, empíricos y experimentales). 
Posteriormente, los autores hacen un repaso de la literatura existente en cuanto a merca-
dos artificiales, situando de forma precisa cuáles son sus contribuciones más importantes
en esta literatura. En este punto, se destaca como punto de partida el mercado artificial del
Instituto de Santa Fe [Arthur et al., 1997; LeBaron et al., 1999 y LeBaron 2001 y 2002] y
las aportaciones llevadas a cabo por Yang [2002] y Chan et al. [2002] en cuanto a la posi-
bilidad de aprendizaje a través de redes neuronales y el sistema de doble subasta continua,
respectivamente. Partiendo de estas referencias, dos van a ser las contribuciones funda-
mentales que los autores realizan a esta literatura:
— Introducción de modelización para el valor fundamental del activo, lo que va a permi-
tir la obtención de conclusiones no sólo cuantitativas, sino también cualitativas.
— Presencia de asimetría informativa tanto ex-ante como ex-post, introduciendo la posi-
bilidad de aprendizaje a través de los precios pasados.
Estas aportaciones están directamente relacionadas con el tópico de microestructura que
se quiere analizar a través del mercado artificial, que no es otro que el de la eficiencia del
mercado, o lo que es lo mismo, el proceso por el cual los precios van incorporando toda la
información disponible en el mercado. Para ello, el diseño del mercado que introducen se
puede resumir del siguiente modo:
— Mercado de doble subasta continua en el que se analizan cuatro periodos con
250 sesiones de negociación cada uno. En cada sesión hay, a su vez, cinco ron-
das de negociación.
— El valor fundamental del activo sigue un movimiento geométrico browniano.
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— Existen dos tipos de agentes: Informados o fundamentales (AF) y desinformados. Den-
tro de este último grupo y dependiendo de la estrategia seguida y del conjunto de in-
formación utilizado encontramos, a su vez, tres tipos de agentes: Agentes de Inteli-
gencia Cero (AIC), Agentes Técnicos (AT) y Agentes de Redes neuronales (ARNA). Los
agentes fundamentales (AF) conocen con un pequeño ruido el proceso seguido por el
valor fundamental. Por su parte, los agentes desinformados basan sus estrategias en
los precios pasados, si bien, cada uno de ellos utiliza y depura un conjunto distinto de
la serie de precios. Los AIC basan su estrategia en el precio justamente anterior. Los
AT utilizan análisis técnico con una serie de veinte precios pasados. Por último, los
ARNA utilizan una red neuronal de aprendizaje utilizando los diez últimos rendi-
mientos.
— En cada ronda los agentes son «obligados» a negociar (no es posible no negociar) pu-
diendo utilizar dos tipos de órdenes: órdenes límite y órdenes de mercado. Sólo en el
caso de los AT no se les permite utilizar órdenes límite bajo el argumento de posible pér-
dida (riesgo de no ejecución) de la oportunidad detectada.
— Se analizan o simulan distintos mercados dependiendo de los agentes que actúan.
• Mercado 1: AF+AIC.
• Mercado 2: AF+AIC+AT.
• Mercado 3: AF+AIC+ARNA.
• Mercado 4: AF+AIC+AT+ARNA.
Los resultados obtenidos por los autores pueden ser divididos en dos categorías: En primer
lugar, los autores analizan las series de rendimientos resultantes de la negociación en ca-
da uno de los mercados simulados. Estos primeros resultados pueden ser calificados como
«requisito previo» de validación de su estudio. Los autores buscan confirmar si las series
de rendimientos resultantes cumplen los hechos estilizados que se encuentra en los mer-
cados reales en cuanto a las propiedades estadísticas de los mismos. En este sentido, los
autores confirman que, efectivamente, dichas propiedades se cumplen, aunque encuentran
importantes diferencias entre los cuatro mercados analizados.
En segundo lugar, los autores obtienen resultados sobre la eficiencia del mercado cuyas
conclusiones más importantes se pueden resumir del siguiente modo: 1. El mercado de su-
basta permite una correcta diseminación de la información privada respecto al proceso
fundamental, y 2. La presencia en el mercado de AT y ARNA mejoran la eficiencia global
del mercado, disminuye el nivel de actividad y las rentas obtenidas por parte de los AF.
2. COMENTARIOS
Para comenzar quisiera destacar la valentía de los autores en cuanto a su introducción y
aportación en esta novedosa literatura. En este sentido, y aunque se trata de un trabajo cla-
ramente cerrado en cuanto a los objetivos planteados y el análisis realizado, los autores tie-
nen una poderosa herramienta para analizar otros muchos tópicos de microestructura del
mercado. Por todo ello, esta sección de comentarios tiene un doble objetivo: en primer lu-
gar, trataré de realizar una pequeña discusión sobre pequeñas dudas que me han surgido
así como posibles aclaraciones que podrían facilitar la lectura del mismo. En segundo lu-
gar, propondré una serie de ampliaciones o posible agenda de investigación futura que, ba-




En la introducción no queda clara la afirmación de que «...los mercados artificiales no per-
miten la modelización de comportamientos de tipo estratégico por parte de los agentes, lo
cual obliga a suponer racionalidad limitada...». Bajo mi punto de vista la posterior modeli-
zación del proceso de aprendizaje de los AT y ARNA responde a un comportamiento clara-
mente estratégico.
Otro tema que no está muy claro en el texto es el relacionado con el anonimato de la ne-
gociación. En este sentido, no se comenta nada sobre la posibilidad de que, en algún mo-
mento, o por algún tipo de acción (por ejemplo, el hecho de que los AT siempre utilicen OM)
los agentes puedan identificar que tipo de agente está negociando en cada momento. El te-
ma del anonimato en la negociación debería tener consecuencias claras para la eficiencia
y faltaría algún tipo comentario al respecto. También creo que podría ser una cuestión que
merezca un análisis más pormenorizado (posible ampliación).
En cuanto al diseño de mercado, no parece claro en el texto el hecho de si hay o no hay li-
bro de órdenes. Parece claro que hay dos posiciones (mejor precio de compra y de venta),
pero no queda claro si la profundidad acumulada a dichos precios es siempre una unidad o
se van acumulando. Además ¿qué ocurre cuando no hay precio de compra y/o venta dispo-
nible? ¿Estaría obligado el agente que le toque esa situación a introducir una orden límite?
El texto sugiere que las rondas sólo sirven para establecer alternancia en la negociación
sobre el tipo de agente, mientras que, por otro lado, parece sugerir igualmente que las de-
cisiones de cada agente desinformado están basadas en los precios de sesiones anteriores
¿Por qué no están basados en los precios de cada ronda? Parece más lógico.
Una última duda sobre el diseño estaría relacionada con el volumen de negociación. Una
mejora trivial del artículo sería permitir a los agentes negociar más de una unidad (posible
ampliación). No sólo por una cuestión de cercanía con los mercados reales, sino que ade-
más, en ese caso, podría ser interesante ver que ocurre con la eficiencia del mercado si el
proceso de aprendizaje de los agentes estratégicos no depende sólo de la serie de precios,
si no también del volumen negociado.
En la definición de los distintos tipos de agentes también me han surgido algunas dudas.
En cuanto a los AT se comenta en el texto que «se trata de evitar que los resultados estén
condicionados a una tendencia concreta en la serie de precios...» esto quiere decir que ¿no
se van a producir tendencias? Quiero entender, aunque creo que no queda claro en el tex-
to, que lo que los autores tratan de decir es que las sendas simuladas no van a estar ses-
gadas hacia un tipo de tendencia concreta, pero no que no se van a producir tendencias en
cada senda. En caso contrario, no tendría sentido la presencia de AT.
En cuanto a los ARNA ignoro (y como yo, creo que muchos lectores) si este tipo de estrate-
gia de aprendizaje está siendo usada en los mercados reales. Todos somos conscientes que
la estrategia planteada en el caso de los AT es conocida y está ampliamente extendida en
los mercados de hoy en día. No me queda claro, por el contrario, si el proceso de aprendi-
zaje que sugiere la red neuronal está igualmente extendido en la vida real. Por otra parte,
y aún aceptado la explicación dada para los AT de imposibilidad de utilizar órdenes límite,
no entiendo por qué este argumento no es extensible a los ARNA. Me resulta un poco cho-
cante esta asimetría en cuanto a la posibilidad de utilización de órdenes entre unos y otros,
sin que haya una causa justificada para ello. Es posible, incluso, que este hecho pudiera es-




Por último y en referencia a los resultados quisiera hacer tres comentarios: En primer lu-
gar, se echa de un poco de intuición financiera en cuanto a los resultados previos que de-
fienden la validez de los mercados simulados. Aunque es un requisito previo ver si los ren-
dimientos obtenidos están de acuerdo con los hechos estilizados que se dan en los mercados
reales en cuanto a sus propiedades estadísticas, los diferentes valores de dichos estadísti-
cos estarían dando una información muy valiosa sobre otros aspectos de los mercados. Los
autores deberían extraer más información de dichos resultados, ofreciendo al lector un po-
co de intuición financiera sobre lo que ocurre en los mismos y no sólo limitarse a ver si los
resultados tienen coherencia con lo que ocurre en los mercados reales.
En cuanto a la comparación de mercados, yo destacaría el hecho de que la única compa-
ración homogénea (clara) que se realiza es la llevada a cabo entre los mercados 2 y 3.
Cuando se comparan los mercados 1 y 2, 1 y 3, 2 y 4 ó 3 y 4, es difícil hacer una atribución
clara de los resultados obtenidos, ya que en ese caso las ganancias de eficiencia, caída de
actividad y renta no pueden ser atribuidas de forma directa a la presencia de nuevos agen-
tes AT y/o ARNA, y pueden ser debidas, simplemente, al hecho de que hay menos AIC.
Por último, la afirmación sobre la virtud del sistema de doble subasta en cuanto a la efi-
ciencia del mismo necesitaría de algún tipo de comparación con algún tipo de Benchmark.
En este sentido, podría ser interesante establecer la comparación con un sistema alterna-
tivo como puede ser el de subasta walrasiana (posible ampliación).
No quisiera concluir esta revisión sin felicitar a los autores por un trabajo muy interesante
y bien realizado que utiliza una herramienta tan prometedora para el estudio de la micro-
estructura del mercado como es la de los mercados artificiales.
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